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This paper proposes a situation-aware music recommendation system using social data.
Recently, we can enjoy many songs easily with using potable music players and music streaming
services. On the other hand, those who use such players and services have to search for songs
to play from a large number of songs. As a result, there is an increasing demand for music
recommendation that can present/play the songs preferred by users. Many methods have been
proposed for realizing such music recommendation systems. Although recommendation based
on user’s play history has been popular, it suffers from a cold start problem. Another popular
approach uses the acoustic feature of music, which cannot recommend without sound data.
To solve these problems, the proposed method uses social data to estimate situations suitable
for listening a song. Tweets containing ”#nowplaying” hashtags are collected, from which the
relation between songs and their playback situation are extracted. Using the extracted relation,
situation-aware music recommender system is implemented as an Android application. The
results of user experiments are shown to verify the accuracy and the serendipity of the proposed
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の求める楽曲を手早く提示することができる楽曲推薦の需要が高まってきている [1, 2, 3]．
楽曲推薦システムにはこれまで多くの手法が提案されてきた．ユーザが過去に再生した楽曲と類


































































































































言語の Web Ontology Language (OWL) を用いて表現した楽曲推薦手法を提案している [30]．






























報として，「歯切れのよい － なめらかな」，「厚い － 薄い」，「やわらかい － かたい」，「不安定な
－ 安定な」，「激しい － おだやかな」，「軽い － 重い」，「にごった － 澄んだ」，「暗い － 明るい」
5






















































































































































の推薦結果に含まれる UNEXP の割合を用いることで意外性を評価できる．しかし，PM は一
般的に人気があるアイテム集合であり，個々のユーザにとって予想できるものであるかは考慮され
ていない．そこで，Adamopoulosらは式 1を次式によって改良している [43]．
UNEXPECTED = RSu\Eu (2)
















UNEXPi は式 1 の UNEXP に含まれるアイテムである．u(UNEXPi) = 1 のとき，
UNEXPi はユーザにとって有用であり，u(UNEXPi) = 0 のとき有用ではないことを示す．


























































































時間 深夜, 明け方, 朝, 昼, 夕方, 夜, 休日, 週末, 週明け, 春, 夏, 秋, 冬
天気 晴, 曇, 雨, 雪, 嵐
場所 自室, 職場, 学校, 海
行動
起床後, 就寝前, 食事, 入浴中, 移動中, 作業中, 散歩, ランニング, ドライブ, パー
ティー, お祝い
気分

























































♪, 今かかっている曲は？ , 現在再生中, in UBiO, in
KaiserTone, iTunes再生中, . . .
正規表現によるストップワード
http[s]?[\S]*, #[\S]*, ˆ@[\w]*, \(再生回数:? ?\d+回?\),
[#|＃]?[\s]?now[\s]?playing[:]?, . . .
Step2では「 - 」や「 / 」等でツイートを分割しリスト型に変更する．これは「#nowplaying」
















ないことが頻発するためである．多数決をとる際，LFと GNが A，ITとMBが B，SPが Cと
いったように最多となる検索結果が一意に決まらない場合があるが，その場合は LF > IT > MB











#nowplaying: "CANDY" from "CORKSCREW" by ⿊夢 (再⽣回数: 1) 
#songsinfo https://t.co/8RSveqL31y






表 4 楽曲検索 APIの一覧
API名 略名 URL
Last.fm Web API LF http://www.last.fm/api




MusicBrainz XML Web Service MB
https://musicbrainz.org/doc/Development/
XML_Web_Service/Version_2
Gracenote Music Web API GN https://developer.gracenote.com/web-api


































3.4.1 項の Step2 でリスト型になったツイートの要素のうち，Step3 で楽曲検索のクエリとし
て使用した要素を削除し，半角スペース区切りで結合し再びテキスト型としたものを本論文では
remnantと呼び，ここから状況を抽出する．以下に抽出手順を示す．





tion dict には 3.2 節で定義した各状況につき，複数の語彙が登録されている．辞書内の各語彙
は morpheme word，non morpheme word，raw word の 3 タイプに大別される．登録されてい
る語彙のうち，使用した形態素解析ツール・辞書で形態素の基本形と判断されたものを mor-
pheme word，形態素の基本形の組み合わせから成るものを non morpheme wordと呼ぶ．また，






想語とはある語彙 Aの連想語 Bがさらに連想語として Aを持つような関係を表しており，関連の
薄い語彙を排除することができる．表 5に辞書の一部を，表 6～表 10に状況毎の単語の登録数を
示す．
表 5 situation dictの一部
状況 morpheme word non morpheme word raw word
深夜 深夜，ミッドナイト，. . . ま夜中，丑三つ時，. . . -




作業中 作業，仕事，. . . お勤め，お役，. . . -




表 6 situation dictの語彙の登録数（カテゴリ：時間）
状況 morpheme word non morpheme word raw word
明け方 29 18 0
朝 14 4 0
昼 47 32 0
夕方 30 32 0
夜 44 9 0
休日 25 10 0
週末 4 1 0
週明け 1 0 0
春 9 1 0
夏 27 41 0
秋 8 6 0





表 7 situation dictの語彙の登録数（カテゴリ：天気）
状況 morpheme word non morpheme word raw word
晴 10 14 0
曇 9 28 0
雨 64 37 0
雪 14 7 0
嵐 35 8 0
表 8 situation dictの語彙の登録数（カテゴリ：場所）
状況 morpheme word non morpheme word raw word
自室 46 14 0
職場 31 13 0
学校 55 11 0
海 36 6 0
表 9 situation dictの語彙の登録数（カテゴリ：行動）
状況 morpheme word non morpheme word raw word
起床後 9 1 0
就寝前 34 38 0
食事 76 20 0
入浴中 9 2 0
移動中 46 34 0
作業中 153 38 0
散歩 59 32 0
ランニング 16 0 0
ドライブ 34 4 0
パーティー 24 11 0
お祝い 64 22 0
20
表 10 situation dictの語彙の登録数（カテゴリ：気分）
状況 morpheme word non morpheme word raw word
楽しい 72 71 0
悲しい 73 109 1
憂鬱 118 186 0
緊張 18 5 0
リラックス 161 289 2
リフレッシュ 34 55 0
ストレス発散 103 115 0
アゲアゲ 111 177 8
集中 15 42 2
situation dictの語彙が remnantにマッチする度に，対応する状況に対する重み：10を当該ツ
イートに与える．remnantとmorpheme wordの比較は remnantを形態素に分割し，すべての形態
素を基本形に直したリスト型の morpheme remnantに変換してから行う．non morpheme word










00:00 - 02:59 深夜
03:00 - 05:59 明け方
06:00 - 09:59 朝
10:00 - 14:59 昼
15:00 - 17:59 夕方















#nowplaying TitleA / ArtistA
夏になると聴きたくなる曲





#nowplaying TitleA / ArtistA
もう夜ですね







この重みに基づき，状況 iに対する楽曲 j のスコア score(i, j)を式 5で定義する．
score(i, j) = scores(i, j)scoret(i, j) (5)
scores(i, j)は状況 iに関係する全楽曲の重みの合計に対する楽曲 j の状況 iに対する重みの割




























聴楽曲を用いて楽曲の再生を行う．YouTube動画の再生には YouTube Data API*16と YouTube




























































楽曲の評価には 3.5節で実装した Androidアプリを用いる．実験用 Android端末は参加者によ
り，実験参加者の私物スマートフォン，貸出スマートフォン・タブレットなど，統一されていない．
また，Androidアプリの操作に慣れていない実験参加者もいたが，事前に使用方法を説明すること
で問題なく実験を進めることができた．実験時に使用した楽曲は 2016 年 8 月 10 日から 2016 年






中 A」，「作業中 B」，「リラックス A」，「リラックス B」，「ランニング A」，「ランニング B」の 6種
類を用意し，「状況選択画面」の上部に専用の選択ボタンを設置した（図 8）．
図 8 状況選択画面
























































Q7-1: 「状況」の選択肢は適切でしたか？ 5段階評価：1(そう思わない) - 5(そう思う)















性があったか」の評価値を UNEXP，「未知の楽曲であったか」の評価値をNOV E としてそれぞ
れ表記する．タスク 1から得られた結果を以下に述べる．図 9～図 12に提案手法による推薦結果























































































図 12 上位 N 件の SUIT の平均（タスク 1平均）
図 13～図 16に提案手法による推薦結果とランダムに選曲された楽曲の上位 N 件の UNEXP


























































































図 16 上位 N 件の UNEXP の平均（タスク 1平均）
図 17～図 20に提案手法による推薦結果とランダムに選曲された楽曲の上位 N 件の SRDP の







た，平均は最大でも 3.3程度であり，やや低い値となった．図 20より，タスク 1全体の平均では











































































図 20 上位 N 件の SRDP の平均（タスク 1平均）




ら各実験参加者に付き 5種類の複合状況を無作為に選択し，その推薦結果の上位 1曲，計 5曲の評




い」を 1，「いいえ」を 0として表す．また，実験参加者を p1～p10を使って表記する．
SUIT においては T1 Randomが最も悪い結果となっていることから，提案手法はランダム選










SRDP では UNEXP の T2 Selectedの低さに影響され，T1 and T2 Selectedが T1 Random
を下回る結果となった．この結果より，提案手法では状況に合致したか，あるいは意外性のある推
薦はある程度可能であるが，両者を同時に満たした楽曲を推薦することはできなかったと考える．
NOV E においては T1が 0.85であり，実験後アンケートの Q3の評価値平均も 4.9と非常に高
い値を取っていることから，提案手法はユーザに未知の楽曲を推薦する上で有効な手法であると考
える．一方で，T2 Selectedが T1, T1 Randomと比べ極端に低い値となった．これは多くの実験










使用評価値 SUIT UNEXP SRDP NOV E
T1 3.28 3.54 3.39 0.85
T1 Random 3.23 3.51 3.35 0.84
T2 Selected 3.60 3.10 3.26 0.44
T1 and T2 Selected 3.44 3.32 3.33 0.64
ALL 3.34 3.42 3.35 0.76
37
表 15 実験後アンケートの結果
質問番号 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 評価値平均
Q1 5 4 4 4 2 4 4 3 5 4 3.9
Q2 4 3 4 3 4 5 4 4 4 3 3.8
Q3 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 4.9
Q4-1 5 3 4 4 2 4 4 3 5 4 3.8
Q5-1 5 4 5 4 4 5 4 4 3 5 4.3
Q6-1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0.5
Q7-1 4 3 5 4 2 5 2 4 5 5 3.9
Q8-1 3 4 3 3 3 4 4 3 5 5 3.7
Q9-1 4 3 4 4 2 5 4 5 5 5 4.1
タスク 2の評価楽曲数と評価値の相関関係を調べたところ，UNEXP に関して相関関係が見ら




図 22 に評価楽曲数と NOV E の関係を示す．図 22 より，実験参加者 p4 は外れ値のような位

























































図 22 タスク 2における実験参加者ごとの評価楽曲数と NOV E の平均の関係
実験参加者ごとの評価傾向を考察する．表 16～表 25 に実験参加者ごとの評価値の平均を示
す．ここで，T2はタスク 2の提案手法による推薦結果に対する評価値の平均，T1 and T2は T1
と T2の対象になっている評価値から求めた平均を表す．また，図 23～図 25にそれぞれ SUIT ,




していないと回答していた．図 25を確認すると，NOV E の平均はほとんど 1に近いことがわか
る．しかし，実験前アンケートの Q6, Q7, Q8の値が比較的小さかった p2と p4のNOV E の平均




で，図 22に示した評価楽曲数以外でNOV E に影響する要因を発見できる可能性はあると考える．
実験前アンケートの Q5 では普段聴いている音楽のジャンルを調査したが，p3 と p7 は回答に
「アニソン」を含んでおらず，図 25を確認すると，p3と p7の T1の NOV E の平均は比較的高い
値を取っていた．また，Amazon.com で推薦した楽曲のジャンルを取得した結果，ジャンルが取
得できなかった楽曲を除き，タスク 1で p3が評価した楽曲の 25%，p7が評価した楽曲の 33.3%
が「アニソン」の楽曲であった．よってユーザが普段聴いている音楽のジャンルは単一状況に対す
る NOV E の値に影響すると考える．
実験前アンケートの Q5の回答のうち p4と p10のみ「ロック」を含んでおらず，図 24を確認す





表 20より，T1と T2を比較したときに p5のみ SUIT の平均は T1の方が高く，UNEXP の










使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.90 4.47 0.87
T1 Random 30 4.10 4.03 0.90
T2 12 4.00 3.75 0.50
T1 and T2 40 3.95 4.11 0.68
T2 Selected 5 3.80 3.40 0.20
T1 and T2 Selected 35 3.85 3.93 0.53
ALL 72 4.00 4.17 0.82
表 17 評価値の平均（p2）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.00 3.23 0.63
T1 Random 30 3.30 3.10 0.50
T2 21 3.67 3.00 0.29
T1 and T2 51 3.32 3.12 0.46
T2 Selected 5 2.60 4.00 0.40
T1 and T2 Selected 35 2.78 3.62 0.52
ALL 81 3.27 3.12 0.49
表 18 評価値の平均（p3）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.37 3.57 0.93
T1 Random 30 3.70 3.67 0.83
T2 5 3.40 3.40 0.80
T1 and T2 35 3.38 3.48 0.87
T2 Selected 5 3.40 3.40 0.80
T1 and T2 Selected 35 3.38 3.48 0.87
ALL 65 3.52 3.60 0.88
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表 19 評価値の平均（p4）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 2.93 3.00 0.70
T1 Random 30 2.97 3.10 0.83
T2 51 3.39 2.50 0.47
T1 and T2 81 3.16 2.75 0.59
T2 Selected 5 3.60 2.00 0.60
T1 and T2 Selected 35 3.27 2.50 0.65
ALL 111 3.15 2.80 0.63
表 20 評価値の平均（p5）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.20 3.77 1.00
T1 Random 30 3.03 3.70 0.97
T2 9 2.44 4.11 0.89
T1 and T2 39 2.82 3.94 0.94
T2 Selected 5 2.40 4.60 1.00
T1 and T2 Selected 35 2.80 4.18 1.00
ALL 69 3.03 3.78 0.97
表 21 評価値の平均（p6）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 2.93 4.00 0.83
T1 Random 30 2.73 3.90 0.80
T2 7 4.14 3.14 0.43
T1 and T2 37 3.53 3.57 0.63
T2 Selected 5 4.20 3.00 0.20
T1 and T2 Selected 35 3.57 3.50 0.52
ALL 67 2.97 3.87 0.78
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表 22 評価値の平均（p7）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.03 3.23 0.93
T1 Random 30 2.40 3.30 0.90
T2 27 3.63 2.67 0.37
T1 and T2 57 3.33 2.95 0.65
T2 Selected 5 4.60 1.80 0.00
T1 and T2 Selected 35 3.82 2.52 0.47
ALL 87 3.00 3.08 0.75
表 23 評価値の平均（p8）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.17 3.53 0.80
T1 Random 30 3.40 3.70 0.83
T2 25 3.36 3.12 0.40
T1 and T2 55 3.26 3.33 0.60
T2 Selected 5 3.40 3.00 0.40
T1 and T2 Selected 35 3.28 3.27 0.60
ALL 85 3.31 3.47 0.69
表 24 評価値の平均（p9）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.90 4.20 0.90
T1 Random 30 3.83 4.20 0.83
T2 14 4.36 3.14 0.14
T1 and T2 44 4.13 3.67 0.52
T2 Selected 5 4.60 3.40 0.00
T1 and T2 Selected 35 4.25 3.80 0.45
ALL 74 3.97 3.99 0.72
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表 25 評価値の平均（p10）
使用評価値 評価楽曲数 SUIT UNEXP NOV E
T1 30 3.43 2.37 0.86
T1 Random 30 2.83 2.40 1.00
T2 16 3.50 2.06 0.69
T1 and T2 46 3.47 2.21 0.78
T2 Selected 5 3.40 2.40 0.80
T1 and T2 Selected 35 3.42 2.38 0.83
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Q4 通学中, 集中したい時, 気分を上げたい時



















































対象とする状況は 4.1.1項のタスク 1で採用した 3種類の状況に「春」を加えたものとする．文
献 [12]には「春」に対する推薦結果の具体例が記載されており，これと比較を行うために「春」を











状況 合計 有効楽曲 歌詞あり 日本語なし 歌詞なし
作業中 20 14 9 2 2
リラックス 20 19 10 2 5
ランニング 20 18 16 2 0
春 20 20 11 1 5





なっていることがわかる．表 38, 39に提案手法と文献 [12]で「春」に対して実際に推薦された楽














春（文献 [12]） 6 0
52
表 38 「春」に対する重み
推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1
ベートーヴェン: ヴァイオリン・
ソナタ第 5番, ヘ長調, Op. 24,







ソナタ第 5番, ヘ長調, Op. 24,





3 大好き。ありがとう。 petit milady 0 70
4 レインボーバトン
宇佐美奈々子 (伊藤美来) & 小日
向縁 (三澤紗千香)
0 50
5 立ち上がれ！ 萃香 Golden City Factory - 20
6 GRAVITIC-LOVE Six Gravity 0 40
7 聖なる夜に
宇佐美奈々子 (伊藤美来), 小日向




8 Girl meets Love ShortVer 片霧烈火 - 30
9 0x07B1 Tek - 20
10 桜とともに君だけを。 卯月新 0 10
11 乱馬ダ★ RANMA 乱馬的歌劇団御一行様 0 10
12 Spring Time Spring! Rita - 10
13 花まつり 村松健 - 10
14 声 モーニング娘。 0 10
15
Beautiful One Day (from
「OPERA」single ver.)
OKAMOTO’S 0 10
16 春の野を行く 村松健 - 10





18 サクラ色の約束 メロン記念日 0 10
19
I Just Wanna Dance - Kago
Pengchi Remix
Tiffany 0 10
20 タオル クレイジーケンバンド 0 10
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表 39 「春（文献 [12]）」に対する重み
推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1 SAKURA いきものがかり 10 0
2 新生活 ケツメイシ 10 -
3 桜 FUNKY MONKEY BABYS 0 -
4 10年桜 AKB48 10 0
5 Lovin’ Life FUNKY MONKEY BABYS 10 -
6 桜坂 福山雅治 10 0
7 さくら ケツメイシ 0 0
8 さくら 森山直太朗 0 0
9 Sakura レミオロメン 10 0




特集（2018/10/1 更新, 2019/02/03 閲覧）*18に紹介されている楽曲を使用する．紹介されている
楽曲のうち，ページの上から 20曲を比較対象として使用する．表 40～表 43に提案手法による推
薦結果と moraの楽曲群との比較を示す．なお，表 42内でグレーに網掛けされている楽曲は楽曲
情報に誤りがあったものである．表 40～表 43より，提案手法の推薦結果と moraの楽曲群に重複
は無かった．また，moraの楽曲群からはいくつか歌詞から「秋」が抽出されたが，提案手法の推薦
結果からは一つも抽出されなかった．表 42より，提案手法の推薦結果は「#nowplaying」付きツ






状況 合計 有効楽曲 歌詞あり 日本語なし 歌詞なし
秋 20 19 19 0 0








推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1 前前前世 RADWIMPS 0 1606
2 道 宇多田ヒカル 0 1076
3 予襲復讐”全曲トレーラー アルバム - 679
4 恋 星野源 0 992
5 夢灯籠 RADWIMPS 0 980
6 なんでもないや RADWIMPS 0 798
7 NANIMONO (feat. 米津玄師) 中田ヤスタカ 0 699
8 恋をしたのは aiko 0 567
9 未熟 DREAMER Aqours 0 650
10 オーケストラ BiSH 0 582
11 スパークル RADWIMPS 0 649
12 LOSER 米津玄師 0 510
13 多分、風。 サカナクション 0 353
14 ユメ語るよりユメ歌おう Aqours 0 620
15 砂の塔 THE YELLOW MONKEY 0 261
16 花束を君に 宇多田ヒカル 0 388
17 赤黄色の金木犀 フジファブリック 0 294
18 前前前世 (Movie Ver.) RADWIMPS 0 647
19 青空 Jumping Heart Aqours 0 501
20 絶対零度θノヴァティック ワルキューレ 0 418
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表 43 「秋（mora）」に対する重み
推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1 旅立つ秋 荒井由実 10 2
2 秋桜 山口 百恵 0 -
3 秋の気配 オフコース 0 67
4 風立ちぬ 松田聖子 10 64
5 秋止符 アリス 10 9
6 木枯しに抱かれて 小泉 今日子 0 -
7 恋人よ 五輪 真弓 0 1
8 哀愁のページ 南 沙織 0 -
9 セプテンバー チューリップ 0 4
10 思秋期 岩崎 宏美 10 -
11 九月の雨 太田 裕美 0 1
12 十月の人魚 岡田有希子 - -
13 秋からも、そばにいて 南野 陽子 0 1
14 初秋 浜田 省吾 0 -
15 うつろな秋に 長谷川きよし 10 -
16 すみれ September Love 一風堂 0 22
17 秋の空 森高千里 0 -
18 秋はパステルタッチ 中森明菜 10 -
19 秋のほほづえ 伊藤 麻衣子 - -











状況 合計 有効楽曲 歌詞あり 日本語なし 歌詞なし
ドライブ 20 18 15 1 1
ドライブ（レコチョク） 20 20 19 2 1
表 45 「ドライブ」に対する重みの平均の比較




推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1 さすらいの迷える仔猫 豊崎愛生 20 400
2 えにし スピッツ 0 220
3 Joy-ride 歓喜のドライブ EXILE 0 120
4 She’s A Model(joy division) Ride - 30
5 Loser Bigbang 0 30
6 「好き。」と言われるまでの 5分間 原由実 0 20
7 スーパースター ★ Smap 0 20
8 必殺テレポート (Team B) AKB48 0 20
9 Unravel Homogenic - 20
10 砂時計 EXILE ATSUSHI 0 20
11 哲学するのだ RYUTist 0 20
12 終点 cosMo@暴走 P feat. 初音ミク 0 20
13 風とキミの足跡 新田恵海 0 20
14 金の愛、銀の愛 (off vocal) SKE48 - 20
15 I Want Out 小野正利 - 20
16 You’ll never be alone rib - 20
17 Silly Walker 鷲崎健 0 30
18
WHEN THE SUN GOES
DOWN
KEN BLAST - 30
19 素晴らしき世界 Rake 0 20
20 Apocalypse of Destiny Ayami 0 20
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表 47 「ドライブ（レコチョク）」に対する重み
推薦順位 楽曲名 アーティスト名 Wl Wt
1 GO BUMP OF CHICKEN 0 0
2 ホワット・ドゥ・ユー・ミーン? ジャスティン・ビーバー - 0
3 恋 星野 源 0 120
4 前前前世 (movie ver.) RADWIMPS 0 70
5 Yell AAA 0 0
6 サイレントマジョリティー 欅坂 46 0 20
7 FLASH Perfume 0 0
8 SUN 星野 源 0 10
9 いこう いきものがかり 0 0





12 Share The Love
THE Sharehappi from 三代目 J
Soul Brothers from EXILE
TRIBE
0 0




14 Darling 西野 カナ 0 0
15 Dragon Night SEKAI NO OWARI 0 0
16 traveling 宇多田ヒカル 0 0
17 RPG SEKAI NO OWARI 0 0
18 TRUTH T-SQUARE - 0
19 風は西から 奥田民生 0 10
20 SPARK


























































図 26 状況ごとの situation dictへの登録語彙数と関連楽曲数の関係
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